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摘 要:对施工工人的安全帽佩戴检测是保障人员安全的重要方法,但现有的安全帽检测大多为人工检测,不仅耗时

费力且效率低下。且目前存在的算法在面对复杂的环境或者天气下,存在检测精度低等问题。针对这一现象,基于

YOLOv5s算法提出一种改进的安全帽佩戴检测算法。首先,基于残差思想和大型可分离模块设计提出SLSKA-
POOL模块,并在池化层使用,该模块可以使网络更加关注目标特征,进一步提高网络能力;其次,提出CAKConv卷

积模块,该模块通过不规则的卷积操作高效的提取特征,以提高网络性能;最后,在主干添加EMA模块,聚合多尺度

空间结构信息,建立长短依赖关系,以获得更好的性能。实验结果表明:改进的YOLOv5与原算法相比,检测精度提

升2.2%,mAP@0.5提升了3.6%,mAP@0.5:0.95提升了6.4%,实现了更准确高效的安全帽佩戴检测。
关键词:YOLOv5;安全帽检测;注意力机制;CAKConv;data

 

augmentation
中图分类号:

 

TN391  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:520.6040

Improved
 

YOLOv5
 

safety
 

helmet
 

detection
 

algorithm
 

for
 

complex
 

environments

Song
 

Chunning Li
 

Yinzhong
(School

 

of
 

Electrical
 

Engineering,
 

Guangxi
 

University,Nanning
 

530004,
 

China)

Abstract:
 

Detecting
 

the
 

wearing
 

of
 

safety
 

helmets
 

by
 

construction
 

workers
 

is
 

an
 

important
 

method
 

to
 

ensure
 

personnel
 

safety.
 

However,
 

existing
 

safety
 

helmet
 

detection
 

methods
 

are
 

mostly
 

manual,
 

which
 

are
 

not
 

only
 

time-consuming
 

and
 

labor-intensive
 

but
 

also
 

inefficient.
 

Moreover,
 

the
 

existing
 

algorithm
 

has
 

low
 

detection
 

accuracy
 

in
 

the
 

face
 

of
 

complex
 

environment
 

or
 

weather.
 

In
 

response
 

to
 

this
 

phenomenon,
 

an
 

improved
 

safety
 

helmet
 

wearing
 

detection
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

YOLOv5s
 

algorithm.
 

Firstly,
 

the
 

SLSKA-POOL
 

module
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

residual
 

idea
 

and
 

large
 

separable
 

module
 

design,
 

and
 

used
 

in
 

the
 

pooling
 

layer.
 

This
 

module
 

can
 

make
 

the
 

network
 

pay
 

more
 

attention
 

to
 

the
 

target
 

features
 

and
 

further
 

improve
 

the
 

network
 

capability;
 

secondly,
 

the
 

CAKConv
 

convolutional
 

module
 

is
 

proposed,
 

which
 

efficiently
 

extracts
 

features
 

through
 

irregular
 

convolution
 

operation
 

to
 

improve
 

the
 

network
 

performance;
 

finally,
 

EMA
 

modules
 

are
 

added
 

to
 

the
 

backbone
 

to
 

aggregate
 

multi-scale
 

spatial
 

structure
 

information
 

and
 

establish
 

short
 

and
 

short
 

dependencies
 

to
 

achieve
 

better
 

performance.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that:
 

the
 

improved
 

YOLOv5
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

algorithm,
 

The
 

detection
 

accuracy
 

increased
 

by
 

2.2%,
 

mAP@0.5
 

increased
 

by
 

3.6%,
 

and
 

mAP@
 

0.5:0.95
 

increased
 

by
 

6.4%,
 

realizing
 

more
 

accurate
 

and
 

efficient
 

helmet
 

wearing
 

detection.
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0 引  言

  为了安全防护高空物体坠落对施工人员的伤害,关键

措施是要求施工人员佩戴好安全帽。安全帽的使用能有

效减轻物体坠落对头部的冲击力,极大程度上确保施工人

员的生命安全,减少头部受伤的可能性。当前大部分的施

工现场,对工人佩戴安全帽情况的检查主要通过人工来进

行,但这种方式效率较低。采用计算机视觉的手段,能有

·361·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

效提升对检测工人佩戴安全帽的效率和准确性,因此,利
用摄像头对施工现场的工人进行安全帽佩戴检测具有现

实意义。
近年来,深度学习领域的飞速进展催生一系列的技术

突破,引发人们广泛关注,其中卷积神经网络由于独特的卷

积核机制,已经成为目标检测领域的热门选择。对于深度

学习的目标检测算法领域,大致分为两类:双阶段检测算法

与单阶段检测算法。双阶段检测算法主要以 R-CNN[1]、

Fast
 

R-CNN[2]、Faster
 

R-CNN[3]、Mask
 

R-CNN[4]等为代

表,单阶段检测算法以 YOLO(you
 

only
 

look
 

once)[5-8]系
列、Retina-Net[9]、SSD(single

 

shot
 

multiBox
 

detector)[10]为
代表的目标检测算法,2015年,YOLO算法被提出,因其优

异的检测性能,YOLO算法得到快速发展。
丁田等[11]针对安全帽检测问题,首先在算法中加入通

道注意力机制(efficient
 

channel
 

attention,ECA)来提高特

张 提 取 能 力;其 次 使 用 损 失 函 数 CIOU (complete
 

intersection
 

over
 

union)计算目标损失,来加速收敛;最后重

新构建安全帽数据集来验证改进的检测算法。许迪等[12]

首先基于空洞卷积和残差思想设计一个新的模块来增加感

受野;其次设计一个轻量的特张金字塔结构来提取和融合

特征;他们最后引入新的损失函数来优化边界框的回归。
刘昶成等[13]提出一种新的轻量化算法:他们首先在主干加

入深度可分离卷积来降低网络参数量;其次又添加坐标注

意力机制(coordinate
 

attention,CA)以提升检测精度;最后

引入EIOU损失函数。李永辉等[14]将ECA注意力机制与

卷积模块融合,其促进全局特征信息的融合;最后使用高效

损失函数(efficient
 

intersection
 

over
 

union,EIOU)来优化

模型的损失值。虽然上述改进算法在检测中表现良好,但
其检测精度仍有提升空间。

虽然上述的算法研究在安全帽检测中取得一定的效

果,但在面对复杂的检测环境检测图中小目标,算法依然存

在检测准确度低、漏检、误检的情况。针对以上问题,本文

使用的基准模型为
 

YOLOv5s。使用改进的 YOLOv5s
 

来

对安全帽佩戴进行检测。在原始的算法上,首先优化算法

的池化模块,使网络更加关注目标特征,使模型更好的检测

不同复杂环境图像中的安全帽特征,以提高网络检测能力。
其次,提出CAKConv卷积模块,模块通过不规则的卷积操

作高效的提取目标特征,使得模型可以更好的检测因拍摄

角度不同导致检测目标大小变化或者检测目标被部分遮挡

的情况,以提高网络性能。最后,在主干网络添加EMA注

意力模块,使网络聚合多尺度空间结构信息,建立长短期依

赖关系。

1 YOLOv5网络介绍

  YOLOv5 作 为 YOLO 家 族 的 一 员,它 不 仅 继 承

YOLO系列高检测精度和快速推理的优势,同时还优化模

型的紧凑性,拥有更小巧的模型体积。YOLOv5有多个不

同的版本,这些版本仅在网络的深度和宽度不同。

YOLOv5网络由4部分组成:输入端、主干网络、颈部

以及输出端。为了让网络有更好的泛化性算法在输入阶段

将4幅照片随机放缩、剪切的方式进行拼接,来丰富训练数

据集。最后将图像缩放至统一的尺寸以便后续的训练。

YOLOv5的主干网络,作为特征提取的核心结构,由CBS、

C3、SPPF模块组成。CBS模块由二维卷积Conv,批量归

一化处理和SiLU激活函数串联而成。C3模块包含3个卷

积块,主要用途为提高网络提取图像信息的能力。SPPF
模块采用多个并行的池化模块来融合不同感受野的特征信

息。颈 部 部 分 由 特 征 金 字 塔 网 络 (feature
 

pyramid
 

network,FPN)和 路 径 聚 合 网 络 (path
 

aggregation
 

network,PAN)[15]结构组成。FPN将深层的特征通过自顶

向下的上采样方式传输融合到浅层特征中,从而实现强语

义特征的传输;而PAN则自底向上传递浅层特征的强定

位信息。FPN和PAN
 

一起将网络获取的语义信息和位置

信息高效融合在一起,输出到预测部分。预测端包括边界

框 损 失 函 数 及 非 极 大 值 抑 制 算 法 (non
 

maximum
 

suppression,NMS),它采用CIOU作为损失函数对目标进

行回归修正,有效提升预测框回归的速度以及精度。同时

使用加权非极大值抑制来消除大量冗余框来进一步提高对

目标的识别准确度。算法结构如图1所示。

图1 YOLOv5s网络结构

Fig.1 YOLOv5s
 

network
 

structure

2 改进YOLOv5s模型

2.1 改进网络池化结构

  安全帽图像数据中存在着许多小目标来检测,但对于

这些小目标来说,它们仅仅占据着图像的一小部分,容易受

到其他非检测对象和背景的干扰。为了进一步使模型更为

关注安全帽的形状特征,提出了SLSKA-POOL模块。该

模块可以使模型能够在特征表示中编码更多的形状信息和

更少的纹理。

·461·



 

宋春宁
 

等:面向复杂环境的改进YOLOv5安全帽检测算法 第7期

大可 分 离 核 注 意 力 模 块 (large
 

separable
 

kernel
 

attention,
 

LSKA)[16]结构如图2所示。对于一个输入特征

图F ∈RC×H×W ,其中C 是输入通道数,H 和W 分别表示

特征图的高度和宽度。

图2 LSKA模块

Fig.2 LSKA
 

module

通过将深度卷积和深度扩展卷积的二维权值核分割成

两个级联一维可分离权值核,可以得到LSKA。LSKA的

输出为:

Z-C =∑
H,W

WC
(2d-1)×1*(∑

H,W
WC

(2d-1)×1*FC) (1)

ZC =∑
H,W

WC
⌊k
d
」×1
*(∑

H,W
WC

1×⌊
k
d
」*Z

-C) (2)

AC =W1×1*ZC (3)

F-C =AC 􀱋FC (4)
其中,d 是膨胀速率,* 表示卷积,􀱋 表示 Hadamard

积,Wk×k 表示K×K大小卷积核。Z-C 表示级联后的深度卷

积的输出,该输出捕获局部空间信息。⌊」代表对变量向下

取整。扩展的深度卷积负责捕获深度卷积的输出Z-C 的全

局空间信息。AC 为得到的注意力图。大内核是捕获全局

信息的一种方法。LSKAtten方法可以有效地捕获图像中

的长期依赖性。
由于实际的生活生产中,安全帽佩戴检测时的背景环

境是复杂多变的,检测时会受到当时天气的影响而产生不

  

同的检测结果,因此本文提出SLSKA-POOL模块,优化算

法的池化层,使得网络在聚合不同尺度的特征时加强对目

标特征的关注,降低背景信息的影响。SLSKA-POOL模

块结构如图3所示。

2.2 CAKConv模块

  在标准卷积运算中存在两个固有的缺陷。一方面,卷
积操作局限于一个局部窗口,不能从其他位置捕获信息,其
采样形状是固定的。另一方面,卷积核的大小是一个固定

的正方形。但目标的形状大小在不同的图像上是不同的。
具有固定形状的卷积核不能适应不断变化的目标。针对上

述问题,本文提出CAKConv卷积模块,该模块为网络提供

任意采样形状,对网络开销和性能之间的权衡提供更丰富

的选择。
在 可 变 核 卷 积 (alterable

 

kernel
 

convolution,

AKConv)[17]中,通过一种新的坐标生成算法,生成卷积核

Pn的初始采样坐标。它首先将采样网格作为常规采样网

格生成,然后为剩余的采样点创建不规则网格,最后,将它

们缝合起来,生成整体采样网格。为了适应所使用的卷积

的尺寸,算法设置左上角(0,0)点作为采样原点。在定义了

不规则卷积的初始坐标Pn后,在位置P0处对应的卷积操

作可以定义为:

Conv(P0)=∑w×(P0+Pn) (5)

其中,w 表示卷积参数。
为适应目标的变化,引入偏移量来调整每个位置上的

样本形状,核的偏移量首先通过卷积运算得到,然后通过将

偏移坐标和原始坐标(P0+Pn)相加,得到修改后的坐标。
最后通过插值和重采样得到相应位置的特征。为提取出不

规则卷积核的采样位置所对应的特征,可以将特征堆叠在

行或列上,以使用列卷积或行卷积来提取与不规则采样形

状相对应的特征。因此所提模块可以完美地完成不规则卷

积特征提取过程。通过不规则卷积完成特征提取过程,根
据偏移量灵活调整样本形状,为卷积采样形状带来更多的

探索选择。AKConv卷积模块结构如图4所示。
对于在复杂场景下的安全帽佩戴检测可能导致图像中

安全帽大小的变化或者安全帽被部分遮挡等情况,本文因此

提出CAKConv模块,该模块是结合C3和AKConv所构建的

一个新的卷积模块,结构图如图5所示。模块使得网络在面

对不同的目标形状和大小时,可以灵活的进行卷积采样,很
好的解决因复杂环境导致的安全帽形状变化的问题。

图3 SLSKA-POOL模块结构

Fig.3 The
 

SLSKA-POOL
 

module
 

structure
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图4 AKConv结构

Fig.4 The
 

AKConv
 

structure

图5 CAKConv结构

Fig.5 The
 

CAKConv
 

structure

2.3 EMA高效多尺度注意力机制

  高 效 注 意 力 机 制 (efficient
 

multi-scale
 

attention,

EMA)[18]利用全局平均池操作来建模跨通道信息。其结

构如图6所示。对于特征图X =RC×H×W ,EMA将在通道

维度方向上将X 划分为G 个子特征,以学习不同的语义

信息。其中,模块的分组方式可以表示为 X = [X0,Xi,
…,XG-1],Xi =RC//G×H×W 。

图6 EMA结构

Fig.6 EMA
 

structure

  神经元较大的局部感受野能够收集多尺度的空间信

息。因此为了聚合多尺度的空间结构信息,EMA利用3
条平行路径来提取分组特征图的注意权重描述符。其中

两条平行路由是1×1分支,第3条路由是3×3分支。为

了捕获通道之间的依赖关系对通道方向上的交叉通道信

息交互进行了建模。在1×1分支中,有两个一维全局平

均池化操作分别沿着两个空间方向对信道进行编码,另一

方面,3×3分支通过3×3卷积捕获局部跨通道交互,以扩

大特征空间。EMA不仅对信道间信息进行编码,以调整

不同信道的重要性,并将精确的空间结构信息保存到信道

中。最后利用二维全局平均池对1×1分支输出中的全局

空间信息进行编码,在通道特征的联合激活机制之前,将
最小分支的输出直接转换为相应的维度形状,即R1×C//G

1 ×
RC//G×HW
3 。二维全局池化操作的表述为:

Zc =
1

H ×W∑
H

j
∑
W

i
xc(i,j) (6)
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将上述并行处理的输出与矩阵点积运算相乘后,得到

了第1个空间注意图。利用二维全局平均池对3×3分支中

的全局空间信息进行编码,在通道特征的联合激活机制之

前,将1×1分支直接转换为相应的维数形状,即R3
1×C//G ×

R1
C//G×HW 。然后,得到了保留了整个精确空间位置信息的

第2张空间注意图。最后,将每一组内的输出特征图计算

为所生成的两个空间注意权重值的聚合,然后是一个

Sigmoid函数。它捕获像素级的成对关系,并突出显示所

有像素的全局上下文。
由于受到复杂环境影响,在对目标进行检测时其背

景通常会变得复杂多变,算法会容易出现误检、漏检等情

况。通过在算法中引入EMA注意力机制模块,减少无关

特征的干扰,可以解决算法在安全帽佩戴检测中出现误

检、漏检等问题。EMA的引入使得模型能够在不同尺度

的特征空间中进行动态的加权,从而捕捉更丰富的信息。
使得模型不仅关注当前尺度的细节,还能够捕捉到较大

尺度的全局信息。这样可以帮助模型更好地理解复杂的

输入图像。

3 实验结果与分析

3.1 数据集

  数据集的质量好坏对于模型的训练有着很大的影响。
因此本文使用包含大量的安全帽检测图像的数据集

 

safety
 

helmet
 

wearing
 

数据集,该数据集共包含7
 

581
 

张图片,涵
盖了不同场景下、不同光照和不同遮挡的情况。本文按照

 

8∶2
 

将数据集划分为训练集和验证集。
虽然原始的数据集有着很多安全帽图像,但为了提高

数据集的复杂性和多样性,模拟实际生产施工时施工人员

所处的天气环境情况。对所划分的训练集数据的部分图

像进行数据增强,模拟实际的天气情况,包括:黑夜、大雾、
下雨和下雪情况,同时也模拟了实际摄像可能会出现的一

些情况,如:图片的垂直翻转、模糊图像和图像旋转的情

况。通过使用上述的图像增强方法,模拟出了实际安全帽

检测的复杂环境,极大的丰富了安全帽数据集的复杂性和

多样性。

3.2 实验环境和训练参数

  研究使用可以提供稳定运行环境的 Windows11操作

系统,使 用 PyTorch深 度 学 习 框 架 进 行 相 关 实 验。在

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4080
 

GPU上进行训练。
对于训练,使用预训练权重有助于模型更快收敛,因

此本实验采用预训练权重参数作为模型训练的初始参数

设置。一些实验参数设置如表1所示。

3.3 评价指标

  在本文中,选用平均精度 AP和均值平均精度 mAP
作为核心评估指标,用于量化和比较改进后模型在目标检

测任务中的性能表现。
召回率(recall,

 

R)和精确率(precision,
 

P)的公式如式

(7)和式(8)所示。

表1 训练参数

Table
 

1 Training
 

parameters

参数 参数值

输入图像大小 640×640
训练次数 200
批处理量 16

初始学习率 0.01
权重衰减系数 0.000

 

5

  P =
TP

TP+FP
(7)

R =
TP

TP+FN
(8)

其中,TP 代表了那些被模型正确地识别为正类别的

样本数量,即被正确的预测为佩戴安全帽的样本;FP 则指

代被模型错误地标记为正类别的负样本数目,即未佩戴安

全帽的人被预测为佩戴了帽子的人;FN 表示那些实际上

属于正类别,但却未能被模型检测到或正确分类的样本总

量,即有安全帽的样本被判别为未佩戴安全帽的样本。
平均精度(AP)表示在不同的检测阈值下,模型精度

的平均值。平均精度均值(mAP)则是对多个类别的

平均精度进行平均,以提供一个综合的性能评价。

AP 和mAP 计算公式分别为式(9)和式(10)。

AP =∫
1

0
P(R)dR (9)

mAP =
∑

K

i=1
APi

K
(10)

其中,K 表示检测目标类别数量。

3.4 消融实验

  为了表现在YOLOv5架构中引入的各项改进模块的

实际贡献,开展了一系列的消融实验。采用 YOLOv5s作

为基线模型,依次添加EMA模块、CAKConv和SLSKA-
POOL模块。将精度、召回率、mAP@0.5等作为消融研

究的指标,以验证每个模块的有效性。
消融实验旨在逐一评估每个改进模块对模型整体性

能提升的作用。首先在算法的骨干网络中添加EMA模

块;然后将CAKConv模块替换网络部分的C3模块,最后

将提出的SLSKA-POOL模块替换进网络池化层中。从表

中可以看到,替换CAKConv后,相比于原始的 YOLOv5
算法的mAP@0.5和 mAP@0.5∶0.95值,模型分别提升

了3.1%和5.4%。融合SLSKA-POOL后,模型分别提升

了3%和5.6%。添加 EMA 后,模型分别提升了3%和

5.1%。当结合所有改进时,算法的 mAP@0.5和 mAP@
0.5∶0.95值分别提高3.2%和5%。最后加入数据增强

后,mAP@0.5和mAP@0.5∶0.95值分别提升了3.6%和
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6.4%。表2为消融实验的结果。

表2 消融实验结果

Table
 

2 Results
 

of
 

the
 

ablation
 

experiments

模型 P R mAP@0.5
mAP

@0.5∶0.95
YOLOv5 0.912 0.843 0.905 0.534
+CAKConv 0.931 0.882 0.936 0.588

+SLSKA-POOL 0.929 0.886 0.935 0.590
+EMA 0.932 0.884 0.935 0.585
All 0.932 0.889 0.937 0.584

All+数据增强 0.934 0.894 0.941 0.598

3.5 对比实验

  为了深入证实所提改进算法的性能,将改进算法与主

流的目标检测算法进行对比评测。包括的算法有SSD、

YOLOv3、YOLOv5s、YOLOv5n、YOLOv8n和 YOLOv10n,
从类别的平均精度及其均值、模型大小来进行比较,来证

明改进算法的有效性。对比结果如表3所示。

表3 主流算法对比

Table
 

3 Mainstream
 

algorithm
 

comparison
算法 AP(hat)AP(person)mAP@0.5 MB
SSD 0.813 0.527 0.670 91.1

YOLOv3 0.699 0.886 0.789 16.6
YOLOv5s 0.900 0.918 0.909 13.7
YOLOv5n 0.897 0.915 0.906 3.6
YOLOv8n[19] 0.883 0.922 0.903 5.95
YOLOv10n[20] 0.903 0.918 0.924 5.48

本文 0.930 0.933 0.941 15.3

  从表3可以看出,这些对比的主流算法在检测类别

‘hat’时的平均精度大多低于90%,与改进算法相比有较大

差距;虽然它们在检测‘person’类别的平均精度有着不错的

表现,但均低于改进算法。综合来说,本文所提改进算法较

其他对比算法在评价指标上有着显著提升,其平均精度均

值达到了
 

0.941,表明改进模型具有很好的检测效果。

3.6 检测结果分析

  为了全面评估本文提出的 ALE-YOLOv5s算法在面

对复杂环境中检测安全帽的性能表现,本文将分别使用未

改进算法和改进算法在验证集中进行预测与对比分析。
图7直观的呈现了ALE-YOLOv5s算法与原始YOLOv5s
模型在不同工作场景环境下对安全帽佩戴识别效果的对

比,其中左侧图像展示的是基础模型YOLOv5s的安全帽

识别结果,右侧则对应改进后ALE-YOLOv5s模型的检测

结果。
图7(a)为模拟大雾天气情况下的检测场景,未改进算

法的检测效果图为左侧图,改进算法的检测效果图为右侧

图。可以看到,对于在大雾中检测时,未改进算法漏检了

图左侧的目标;图7(b)为在密集场景下对目标的检测结

果,可以看到未改进算法存在误检的情况;图7(c)为模拟

存在模糊照片时对目标检测的场景,同样的,未改进算法

存在漏检的问题;图7(d)为在下雨检测的场景,这时未改

进算法出现误检的情况;图7(e)为模拟拍摄角度旋转的情

况,左侧的未改进算法检测图存在着漏检的问题。图7(f)
为下雪检测场景,未改进算法出现了误检的情况;图7(g)
为对小目标检测场景,位于上方的图为未改进算法检测结

果图,可以看到图中的上方存在着严重的漏检问题。而改

进算法在面对这类小目标检测时有着不错的检测效果。
由上面的检测结果,证明了改进后的模型在面对复杂环境

和不 同 天 气 时 具 有 较 好 的 鲁 棒 性。综 上 可 知,ALE-
YOLOv5s算法在面对复杂环境时检测效果表现较好,能
够显著提升算法的检测性能。
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图7 不同场景下的模型检测对比

Fig.7 Model
 

detection
 

and
 

comparison
 

in
 

different
 

scenarios

4 结  论

  对当前复杂环境下检测工人佩戴安全帽的算法存在

的检测效能不足、出现漏检误检等问题,本研究提出一种

改进YOLOv5s算法,旨在提升算法在面对密集目标或在

复杂环境中对安全帽识别精度。算法的改进包括提出

CAKConv模块、引入EMA注意机制以及在池化层中提出

SLSKA-POOL模块的3个改进点。在使用了数据增强的

数据集SHWD中进行实验。实验结果可知,改进后的模

型在准确率、召回率、mAP0.5和mAP0.5∶0.95分别提高

了2.2%、5.1%、3.6%和6.4%。
实验结果说明了提出的 ALE-YOLOv5s算法的有效

性。特别是改进算法在复杂环境中对小尺寸的安全帽检

测、密集目标检测有更优异的识别精度。改进算法在识别

工人是否佩戴安全帽中表现出了更好的效果。
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